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摘要 提出了一种新的尺度归一化方法, 该方法不强调各变量在尺度上的归一, 而是在原始数据的基础上,
通过提高稳定性高且在不同类别样本中具有显著差异性的变量的权重, 以增强与特征代谢物相关的信息.
分别采用模拟数据和真实代谢组学数据对新归一化方法的性能进行评估, 并与单位方差法 ( Un it var iance)、
变量稳定性 ( Variab le stab ility )和尺度缩放法 ( Leve l scaling)等常用的尺度归一化方法进行了比较. 研究结果
表明, 新归一化方法能够提高多变量统计模型的预测能力, 较好地保留了核磁共振谱的分子信息, 有助于特
征代谢物的识别, 并使后续的数据分析结果具有更好的可解释性.
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H含量不同, 其核磁共振 ( NMR)信号的强度也有较大的差
别. 导致在后续的统计分析中信号较弱的特征代谢物常常被信号较强的代谢物所掩盖而难于发现, 从
而影响生物标记物的辨识. 尺度归一化方法通过调整各变量的权重, 以减小不同代谢物信号强度的尺
度差异, 增强低浓度特征代谢物信号, 抑制噪声和无关代谢物信号的影响, 并使后续的分析结果更具
可解释性, 有助于对与疾病相关的生物标记物的辨识





法, 如单位方差法 (U nit variance, UV )和尺度缩放法 ( Leve l scaling, LS)归一化, 其目的是使所有变量
的 尺度 (某种数字特征, 如均值和标准差 )在同一等级上. 有监督方法, 如变量稳定性 (V ariable sta
b ility, VAST)归一化, 则是在无监督方法的基础上, 根据变量在不同类别样本中的 尺度 差异, 对各
变量的权重做进一步的微调. 考虑到样本的类别属性, 有监督方法通常能够获得比无监督方法更好的
结果. 但这些尺度归一化方法均不适用于 NMR代谢组学数据. 因为生物样品的 NMR谱具有存在不包
含代谢物信号的纯噪声区域、同一种代谢物的不同谱峰的信号强度有特定的比例以及每个谱峰都具有
一定的线宽等特性. 如果一味地将各变量的 尺度 归一化到同一等级, 将破坏代谢物的不同谱峰的信
号强度比例, 丢失 NMR谱数据的分子信息, 并可能增加 NMR谱的噪声, 导致后续分析结果的解释性
的欠缺.
本文提出一种新的有监督的尺度归一化方法, 该方法不再追求变量 尺度 意义上的归一化, 而是
利用各变量在不同类别样本中分布的差异进行权重调节, 从而增强与所研究问题相关的信息, 抑制噪
声和无关信息的影响, 使后续的数据分析更简单可靠. 研究结果表明, 新归一化方法能够更好地保留
NMR谱的分子信息; 采用新方法归一化后, 数据集的 PCA /PLS模型具有更好的预测能力, 也更容易
识别特征代谢物信息, 表明本文方法更适合于 NMR代谢组学数据预处理.
1 理论与方法
代谢组学数据预处理中常用的尺度归一方法包括尺度缩放法 ( LS)、单位方差法 (UV )和变量稳定
性 ( VAST)归一化等. LS法用 平均强度 来度量各变量的 尺度 , 使得归一化后各变量具有相同的尺
度 (即平均强度 )
[ 7 ]
. LS对离群点 (Out lier)和噪声点比较敏感, 当样本个数较少时, 离群点可能使估计
均值严重偏离理论均值, 从而影响变量的权重调节. UV法用各变量的标准差作为归一化的 尺度 ,
使得归一化后各变量具有相同的标准差
[ 10 ]
. 在生物样品的 NMR谱中存在许多噪声区域, 虽然其信号
强度较低, 但标准差也较小. 经 UV方法处理后, 这些区域可能获得较大的权重, 从而掩盖代谢物的信
号. VAST法是在 UV法的基础上, 利用各变量在不同类别样本中的平均稳定性, 进一步微调变量的尺
度因子
[ 11]
. 设数据矩阵为 ( x ) n m, n为样本的个数, m为变量的个数, 则 VAST可写为,
xij =
















j 分别为变量 j第 k类样本中的均值和方差, C为类别数. 上式右边的第一项即为 UV归
一化, 第二项是变异系数的倒数, 可用于衡量变量的稳定性.
由于噪声点的稳定性一般比较差, 因此 VAST法可有效降低噪声点的权重, 改善 UV法的处理效
果. 但 VAST法只对变量的稳定性取平均, 未充分利用样本的类别信息. 例如有一个两类的数据集, 其








j = 5; (2) x
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j = 5. 若对上述两
种情况采用 VAST法进行归一化, 其结果均为 x ij = 2( xij - xj ) / j. 显然, VAST法不能有效地利用样本
的类别信息. 上述 3种常用的尺度归一化方法均将变量的均值或者标准差等统计特征作为尺度的度




本文提出的新方法 (简记为 GVS)不再强调各变量之间的尺度归一, 而是在原始数据的基础上, 通
过提高稳定性高且在不同类别样本中具有显著统计差异性的变量的权重来抑制或减少噪声及无关代谢
物的影响. GVS方法可表示为:























j - xj )
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, 这里 nk 表示第 k类样本的个数. 组间方差与总方差的比值可用于衡量变量在各组间的
统计差异性. 其比值越大, 则该变量的统计差异性越显著. GVS法利用变量的稳定性和统计差异性来





总是变量统计差异性因子. 由于同一代谢物的 NMR共振峰不同, 其稳定性和统计差
异性相差不大, 因此 GVS法可以较好地保留数据中蕴含的分子信息.
比较式 ( 1)和式 ( 2)可见, GVS法是在原始数据基础上调整变量权重, 而 VAST法是在 UV法的基
础上进一步微调变量权重. UV法容易造成对噪声变量的过度放大, VAST法虽然对噪声以及不稳定变







素食人群代谢差异的研究项目, 具体实验参数参见文献 [ 13] . 在数据集中人为地加入模拟的 特征代
谢物 信息, 以检验新尺度归一化方法的性能, 并与 VAST, UV和 LS等 3种方法进行比较.
对 40个
1
H NMR谱进行如下预处理: 利用 M estRe C V2 3软件 ( http: / /qobrue. usc. es / jsgroup /M e
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stRe C)及自编软件对谱图进行手动调相、基线校正和谱峰对齐. 去除残余的水峰和尿素信号 ( 4 6~
6 0) , 对余下的 0 2~ 8 8区域, 按 = 0 04等间隔分段积分, 得到一个 40 205的数据矩阵 X. X
的每一行为一个样本, 每一列为一个变量. 采用面归一化方法对数据矩阵进行样本归一, 使 X的每一
行的各变量之和都为 100. 处理后, 矩阵 X的统计特征如下: 计算 X每一列的平均值, 则最小平均值
为 - 89 2, 最大平均值为 4357 8. 计算 X每一列的标准差, 则最小标准差为 25 5, 最大标准差为
1646 8, 平均标准差为 93 9. 计算 X每一列的稳定性因子 ( xj / j ). 其最小值为 0 004, 最大值为
3 52, 平均值为 1 01. 在矩阵 X的基础上, 按如下方法添加模拟信息:
S tep 1: 先对矩阵 X中的 40个样本进行随机排序, 取前 20个作为实验组, 取后 20个作为对照组.
随机选择两个不同的列 A和 B作为特征代谢物的添加位置.
S tep 2: 对于实验组中的每个样本, 产生一个服从 N (m 1, 1 )分布的随机数替代变量 xA 的值, 并
使变量 xB = 2xA. 对于对照组中的每个样本, 产生一个服从N (m 2, 2 )分布的随机数替代变量 xA的值,
并使变量 xB = 2xA. 生成新矩阵 X .
S tep 3: 分别采用 VAST, UV, LS和 GVS法对新矩阵 X 进行尺度归一化, 再利用 PCA和 PLS方法
对矩阵 X进行模式识别分析, 计算各种评价指标的值, 然后恢复变量 xA和 xB的原始值.
S tep 4: 从 Step 1到 Step 3循环 500次, 计算各种评价指标的平均值.
通过改变 m 1, 1和 m 2, 2的值可以控制特征变量的统计差异程度, 从而产生两个相异的样本
组. 由于 40个样本均来自于健康的正常饮食的女性, 而且模拟过程对样本进行了 500次的随机排序求
平均值, 因此除了人为加入的两个特征代谢物信息变量, 其余的变量均可认为与实验无关.
设对照组的特征变量 xA和 xB的模拟参数为: m 2 = 100, 2 = 50. 实验组的 2个特征变量参数为:
Fig. 1 S tab ility of sim ulated var iab les
m 1 = 60 n+ 100; 1 = 40 n + 50. 设 n = 1, 2, , 10,
得到 10个不同差异程度的数据矩阵 X. 按上述的模拟
策略, 分析各种尺度归一化方法的性能. 当 n = 10时,
特征变量 xA和 xB 的均值分别为 700和 1400, 标准差分
别为 450和 900, 这两个指标均不超过原始数据的最大
值 ( 4357 8和 1646 8) . 此外, 特征变量 xA和 xB具有相
同的稳定性系数, 该系数随 n的变化情况如图 1所示.
特征变量的稳定性因子大于或接近于平均稳定性因子
( 1 01), 但不超过原始数据的最大和最小值 ( 3 52和
0 004). 为此, 有理由认为模拟的特征变量符合正常的
生理变化范围.
Fig. 2 M axim al separab ility of the f irst three componen ts in PCA m ode l(A) and PLS model( B )
a. GVS: new scaling m ethod; b. S rc: non scal ing; c. VAST: variable stab il ity scaling m ethod;
d. UV: un it variancem ethod; e. LS: level scaling m ethod.
用主成分分析 ( PCA )和偏最小二乘法 ( PLS)分别对模拟数据进行分析, 计算模型的前 3个成分的
可分性
[ 14]
, 结果如图 2所示. 从模型的角度分析 (图 2) , 无论何种尺度归一化方法, 两类样本在 PLS
模型中的可分性均比在 PCA模型中均有所提高, 这是因为 PLS模型滤掉了一些与类别无关的信息. 对
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于同一种分析方法 ( PCA或 PLS) , 用 LS法归一化后, 两类样本的可分性最差, 比无归一化 (即不对数
据做归一化处理而直接进行 PCA或 PLS分析, 记为 Src)的结果还差. VAST法是 UV法的改进, 从图 2
也可见, VAST的结果略好于 UV法. 当 n较小时 (如 n < 5) , 虽然特征变量 xA和 xB 的均值和标准差都
较小, 但其稳定性因子较大 (大于平均稳定性 ) . 相对于无归一化处理的情况, VAST和 UV法均可有效
提高特征变量的权重, 两类样本的可分性也得到了提高. 当 n较大 (如 n> 7)时, 特征变量的稳定性因
子小于平均稳定性, VAST和 UV法反而降低了特征变量的权重, 使得两类样本的可分性比无归一化的
情况 ( Src)差. 由于 GVS法综合考虑了变量的组间差异和稳定性, 随着 n的增大, 变量的组间差异越
大, 因此用 GVS法归一化后, 样本的可分性得到提高, 总体效果比 VAST和 UV法好.
特征变量在 PCA或 PLS的主成分负载图上的位置是评价尺度归一化性能的另一个指标. 图 3给
出了前 2个主成分在 PCA和 PLS模型的负载图中, 特征变量 xA 与中心点的相对距离. 即 A = ( dA -
d ) / , 其中 dA为变量 xA与中心点的绝对距离, d和 分别为所有变量与中心点的距离的均值和标准
差. 由图 3可见, LS归一化后反而降低了特征变量的权重, 使得 PCA和 PLS的分析结果比无归一化
( Src)的情况还差, 说明 LS方法不适合于 NMR代谢组学数据. 相对于无归一化处理的情况, 当 n < 5
时, VAST和 UV法可有效提高特征变量的权重; 但当 n > 5时, VAST和 UV法反而降低了特征变量的
权重. 而对于 GVS方法, 虽然特征变量的稳定性因子随 n的增大而减小 (如图 1所示 ) , 但它们的组间
差异却随着 n的增大而增大. 但总体而言, 特征变量的权重还是得到了有效的提高, 其效果好于 VAST
和 UV法.
Fig. 3 R elative d istance between xA and the centre of load ing p lot in PCA m ode l( A) and PLS model( B)
a. GVS; b. Src; c. VAST; d. UV; e. LS.
由于模拟数据中 xB = 2xA, 即变量 xB的均值和标准差是变量 xA的两倍, 而 VAST, UV和 LS法将
变量的均值或标准差作为 尺度 进行归一化, 因此用 VAST, UV和 LS等方法归一化后, 两个特征变
量 xB 和 xA的取值完全相同. 由于同一代谢物在不同位置上的共振之间的信号强度比例是 NMR谱特
有的分子信息, 因此上述结果说明用 VAST, UV或 LS法归一化后, NMR谱数据的分子信息将丢失.
而对于新的归一化方法, 由于同一代谢物的各个谱峰之间通常具有相同的稳定性和组间方差, 因此归
一化后两个特征变量 xB和 xA的强度比将保持不变, 从而保留了 NMR谱数据的分子信息.







Fig. 4 R2 p lo t(A ) and Q2 plot( B ) of the PLSm ode l of the sca led data
a. S rc; b. GVS; c VAST; d. LS; e. UV.








. 从图 4可见, 经 LS方法归一化后, PLS模型的解释能力和预测能力都明显下降. 这是因为 PLS
模型是基于数据方差的分析方法, 而 LS方法是基于变量均值的归一化方法, 两者不匹配. VAST, UV
及 GVS法均与变量方差相关, PLS模型对归一化后的数据的解释能力均有所提升. 此外, 相对于无归
一化的情况, GVS法有助于提升 PLS模型的预测能力, 特别是当特征变量的稳定性因子较大 ( n较小 )





实验所用的数据均来自一个关于甲亢代谢组学的研究项目, 详细资料可参考文献 [ 17] . 数据集包
括 52个甲亢患者和 57个正常人的尿液样本的
1
H NMR谱. 利用 M estRe C V2. 3软件及自编软件对谱
图进行手动调相、基线校正和谱峰对齐. 去除残余的水峰和尿素信号 ( 4 5~ 6 0), 对余下的 0 8~
8 8区域按 = 0 04等间隔分段积分, 得到一个 109 188的数据矩阵. 用面归一化方法对数据矩阵
进行样本归一 (即数据矩阵的每一行的总和为常数 ) .
3. 2 比较结果与分析
经过 GVS, VAST, UV和 LS方法归一化后, 数据矩阵 PLS模型前两个成分的得分图和负载图分别
见图 5和图 6. 比较各种归一化方法的 PLS模型得分图可见, 甲亢组和对照组在 GVS法的得分图中具
有较好的可分性 [图 5(A ) ] , 而 LS法的结果最差 [图 5( D) ]. 这与模型的预测能力 Q
2
的结果一致. 此
外, 经 GVS归一化后, 样本比较集中, 均能落入 95%置信椭圆中, 说明 GVS归一化能够有效地抑制样
本间的个体差异和噪声. 在其它 3种归一化方法的得分图中, 都有一些样本偏离 95%置信椭圆, 说明
用这 3种归一化方法对个体差异或噪声比较敏感.
F ig. 5 Score plots of PLSm ode l for variou s scaling m ethods
(A ) GVS; ( B ) VAST; ( C ) UV; (D ) LS. The hyperthyroid ism samp le; th e con trol sam p le.
从 PLS模型的负载图来看, LS和 GVS法负载图中的变量比较集中, 只有少数几个变量远离中心
点, 有利于特征代谢物的识别. 然而, 经 LS归一化后, 模型的预测能力较差, 说明在 LS负载图中的特
征变量对区分甲亢和健康样本的贡献不大. GVS归一化后, 模型的预测能力达到了 99% , 说明 GVS负
载图的特征变量可以很好地表达甲亢样本和健康样本之间的差异. 事实上, 图 6( A )中几个远离中心
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F ig. 6 Load ing p lots of PLSm ode l for var iou s scaling m ethods
(A ) GVS; ( B ) VAST; ( C ) UV; (D ) LS. The hyperthyroid ism samp le; th e con trol sam p le.
Num ber on load ing p lot is ch em ical sh ift of the variable.
点的变量大多与文献 [ 17]的结果相吻合, 如 3 03 ( C reat in ine), 8 44( Forma te), 4 12( Lactate),
7 50(H ippurate) , 3 75( G lucose), 3 63( G lucose)和 2 39( Succ inate)等. 而 LS法的得分图中的
几个特征变量 0 79, 8 34, 1 09, 2 30和 1 70等均与文献 [ 17]的结果不相符, 在生物学上也很难解
释. 说明 LS法不适用于 NMR代谢组学数据预处理.
此外, 与文献 [ 17]的结果相比, 图 5( B)还表明, 2 02(N Acety lg lycoprotein, NAC )这一特征代谢
物可能与甲亢患者服用的药物有关, 由于 NAC具有抗氧化作用, 能够抑制甲状腺激素对脂质的过氧化
作用, 降低机体的氧化应激作用
[ 18]
, 因此 NAC作为特征代谢物是合理的, 这进一步说明 GVS归一化
法的有效性. 从图 5( D)和 ( F )可见, 在 UV和 VAST的负载图中, 变量都比较分散, 远离中心点的变量
中包含很多噪声变量, 严重影响特征代谢物的辨识. 此外, 特征变量中包含过多的噪声变量, 说明 UV
和 VAST容易使模型过拟合, 特别是在样本个数较少的情况.
NMR代谢组学的研究目的之一在于识别生物标记物. 理想的尺度归一化预处理应该基于原始的
代谢物浓度, 由于从 NMR谱图数据中获取代谢物浓度的绝对定量信息比较困难, 因此目前代谢组学
中常用的尺度归一化大多是基于 NMR谱数据点 (变量 )的方法. 本文提出的 GVS方法虽然也是基于变
量的归一化方法, 但为了更好地保留 NMR数据的代谢物分子信息, 该方法不再强调各变量之间的 尺
度 归一, 而是在原始数据的基础上, 提高稳定性好的且在不同类别样本中具有显著统计差异性的变
量的权重, 抑制噪声及无关变量的影响. 文中分别用模拟数据和真实代谢组学数据为例检验 GVS归一
化方法的性能, 并与 VAST, UV和 LS归一化方法做比较. 结果表明, GVS可以更充分地利用样本的类
别属性, 有效地提高 PLS模型的预测能力, 提高特征变量的权重, 并抑制噪声和无关变量的影响, 使
特征代谢物的识别更容易, 分析结果更可靠. 此外, GVS方法不再强制性地把每个变量归一化到同一
个统计 尺度 上, 而是按照稳定性和组间差异性对变量的权重进行调整. 由于同一代谢物的不同谱峰
的稳定性和组间差异性具有很好的相似性, 因此用 GVS方法归一化后, NMR谱数据的分子信息能够
较好地保留, 这些优点使得后续的分析结果具有更好的可解释性. 当然, 理想的尺度归一化方法应该
是基于代谢物的浓度进行的. 一般情况下, GVS法能取得比 VAST, UV和 LS等方法更好的结果, 但它
仍然是基于变量的归一化方法, 同样会受到谱峰重叠和信噪比等因素的影响. 发展基于代谢物浓度
(或者接近于代谢物浓度 )的尺度归一化方法仍是今后代谢组学数据处理的一个重要任务.
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New Variable ScalingM ethod for NMR basedM etabolom ics Data Analysis
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( 1. Fujian K ey Laboratory of P lasm a andMagnetic R esonance, D epar tm ent of P hy sics, X iam en Univer sity,
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Abstract V ar iab le sca ling is an important data pre processing step in NMRm etabo lom ics, especia lly for b io
markers identifica tion. It a im s to make the subsequentmultivariate analysis more reliab le and easier by h igh
lighting the biomarkers re la ted variab les, and reduc ing the contam ination of the noise and irrelevan t variables.
A new scaling method is proposed in this paper. The proposedmethod ad justs the we ight of variab les by the ir
significance and stab ilities in order to enhance the variable probably re lated to signature metabolites. Both o f
simulated dataset and realmetabo lom ic dataset are used to estimate the perfo rmance o f the proposed method.
Comparing w ith Unit variance ( UV ) , Variab le stability ( VAST) and Level sca ling ( LS) methods, the new
sca ling m ethod w ould be robust to preserve molecular information of NMR spectra, improving the pred ictive
ab ility of multivariate stat istica l model and mak ing the results o f subsequen t ana lysis mo re interpretable.
Therefore, themethod proposed herein is mo re su itable for biomarker identificat ion.
K eywords V ariable scaling; NMR; M etabo lom ics; S ignaturemetabo lite
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